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RESUMO 
Os produtos químicos perigosos, especialmente os agrotóxicos e produtos químicos industriais, vem sendo 
considerados responsáveis por uma queda dramática no número das abelhas. Consequentemente, a avaliação de 
risco ecológico de novos produtos químicos é vital e necessária. Uma vez que os ensaios experimentais em 
abelhas são caros, demorados e apresentam um problema ético, existe uma necessidade muito urgente de 
desenvolver métodos alternativos para avaliar a ecotoxicidade em abelhas. Na presente revisão, nós 
apresentamos os principais avanços tecnológicos utilizados para identificar e filtrar com segurança, compostos 
potencialmente tóxicos para abelhas. Em seguida, nós destacamos os principais esforços e armadilhas na 
integração, preparo e padronização de dados necessários para construção de modelos computacionais e 
sugerimos roteiros que possam contribuir para otimizar os resultados da pesquisa e conduzir a construção de 
modelos computacionais mais eficientes e preditivos. 
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s abelhas ocupam a posição de destaque dentre os grupos de maior importância para a 
manutenção da biodiversidade, uma vez que elas fornecem serviços ecológicos vitais como 
polinizadoras (Vieira et al. 2008). Estima-se que 40% dos polinizadores existentes sejam 
abelhas, as quais se distribuem em 40.000 espécies diferentes. Estudos sobre a ação destes insetos no 
meio ambiente evidenciam sua extraordinária contribuição para o aumento da produção de frutos e 
sementes consumidos por grande número animais (Cajá et al. 2015). Os serviços de polinização destes 
insetos não se restringem apenas as plantas silvestres. Cerca de 70% das plantas cultivadas, que são 
utilizadas diretamente para o consumo humano, têm aumento de produção em consequência da 
polinização promovida principalmente por abelhas (Klein et al. 2007). A polinização de áreas agrícolas 
depende tanto das espécies domesticadas quanto das populações de abelhas silvestres (Pires et al. 2016). 
Dentre as espécies mais importantes, a Apis mellifera L. têm sido as mais utilizadas em todo o mundo 
para a polinização de plantas cultivadas, em razão de seu fácil manejo, tamanho de suas colônias, sua 
abundância em diferentes ecossistemas e seu perfil generalista na busca de recursos (Pires et al. 2016). 
Todavia, a expansão das áreas de produção agricultura e intensificação do uso de agrotóxicos 
têm ameaçado a biodiversidade e os serviços ecossistêmicos prestados pelas abelhas (Tylianakis 2013). 
Estes produtos podem entrar na cadeia solo-água-planta, representando uma perigosa fonte direta e 
indireta de contaminação para as abelhas e outros seres vivos. Durante os voos de forrageamento, ou 
enquanto as abelhas coletam néctar, pólen, resinas de plantas ou ingerem néctar e água, estes insetos, 
inadvertidamente, entram em contato com uma grande variedade de substâncias tóxicas como 
fungicidas, herbicidas, inseticidas, bactericidas e outros produtos químicos industriais (Blacquière et al. 
2012; Fairbrother et al. 2014; Pettis et al. 2013). Face ao exposto, o objetivo desta revisão é apresentar 
os principais avanços e tecnologias para a avaliação de ecotoxicidade de agrotóxicos em abelhas. 
AVALIAÇÃO DE ECOTOXICIDADE EM ABELHAS 
O uso de agrotóxicos nas lavouras é justificado pelos seus efeitos letais no combate às pragas e 
patógenos. Todavia, o seu uso tem causado um declínio drástico da quantidade de polinizadores 
silvestres e domesticados, com reduções registradas no número de espécies e nos serviços de 
polinização em diferentes regiões do globo (vanEngelsdorp e Meixner 2010; van der Zee et al. 2012; 
Cameron et al. 2011; Pettis et al. 2013). Além de produzir efeitos letais, estes produtos químicos 
perigosos acabam sendo carreados para a colônia, onde eles podem induzir efeitos subletais para toda a 
colmeia, tais como: alteração do perfil de atividade enzimática, modulação da função imune, 
interferência na divisão de trabalho da colmeia, diminuição da longevidade do enxame, interferência na 
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comunicação e aprendizado, diminuição da atividade de forrageamento, diferenças nas proporções 
sexuais de prole e comportamento de oviposição (vanEngelsdorp et al. 2010; Alaux et al. 2010; Pettis et 
al. 2012; Wu et al. 2012; Desneux, Decourtye, e Delpuech 2007; Wu, Anelli, e Sheppard 2011; 
Whitehorn et al. 2012; Eiri e Nieh 2016; Gregorc et al. 2012). 
Observadas estas características, a avaliação prévia de ecotoxicidade de agrotóxicos em abelhas 
deve ser considerada como um pré-requisito obrigatório para o planejamento de novos candidatos a 
agrotóxicos com baixo risco de toxicidade ambiental e pelos órgãos reguladores durante o processo de 
registro do uso de novos produtos. Para obter o registro no Brasil, todo agrotóxico deve passar pela 
avaliação de três órgãos do governo federal: Agência Nacional de Vigilância Sanitária (ANVISA), 
Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) e Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e 
dos Recursos Naturais Renováveis (IBAMA) (Sarney et al. 1989). Dentre os órgãos qualificados, fica 
designado ao IBAMA a avaliação do risco ambiental destas substâncias em organismos aquáticos e 
terrestres, tais como abelhas (Cardoso et al. 2002; Martins 1996).  
Embora todo agrotóxico tenha que ser submetido avaliação de ecotoxicidade em abelhas 
previamente ao seu registro, diversos produtos tóxicos, em especial os inseticidas, são aprovados para 
uso no Brasil. Na Tabela 1, estão representados dez inseticidas de diversas classes químicas que são 
extremamente tóxicos para A. melífera L. Além disso, todos eles, exceto a clotianidina e cialotrina (classe 
III: perigoso para o meio ambiente), tem restrição de aplicação em áres de visitação de abelhas. 
Atualmente, o método padrão para avaliação de ecotoxicidade em abelhas é a determinação da 
dose e/ou concentração que induz a morte de 50% de uma população de abelhas (DL50 e CL50, 
respectivamente). Os ensaios podem ser conduzidos utilizando os protocolos estabelecidos pela 
Organização para Cooperação e Desenvolvimento Econômico (OECD 1998) e o IBAMA (Ministério 
do Meio Ambiente 2017), os quais determinam que os produtos químicos sejam aplicados por via oral 
ou tópica e a mortalidade registrada após 24 e/ou 48 horas de exposição. Os compostos que 
apresentam DL50 ou CL50 inferior a 2 µg/abelha são considerados extremamente tóxicos às abelhas 
(Johansen e Mayer 2013). Entretanto, os resultados obtidos neste ensaio são sensíveis a diversos 
parâmetros, tais como a variabilidade genética e idade da população de abelhas testada, variações 
climáticas, solubilidade do agrotóxico testado e via de exposição. Portanto, o desenvolvimento de 
novas tecnologias para auxiliar na investigação de ecotoxicidade de agrotóxicos em abelhas é altamente 
desejável. 
 
Desenvolvimento de Modelos Computacionais para Avaliação Preditiva de Ecotoxicidade em 
Abelhas: Desafios Atuais 
 
Josiel A. Lemes; José E. F. Sousa; Kamila S. Pereira; Bruno F. C. Lacerda; Kamyla C. B. Araújo; 
Josana de C. Peixoto; Lucimar P. Rosseto; Hamilton B. Napolitano; Bruno Jr. Neves 
 
 
Fronteiras: Journal of Social, Technological and Environmental Science • http://periodicos.unievangelica.edu.br/fronteiras/  
v.8, n.2, mai.-ago. 2019 • p. 132-146. • DOI http://dx.doi.org/10.21664/2238-8869.2019v8i1.p132-146 • ISSN 2238-8869 
135 
 
Tabela 1. Toxicidade aguda de diversas classes de inseticidas para Apis mellifera L. 
Continua... 
Estrutura química Nome 
Classificação 
de risco 
Classe 
LD50 
(via de 
contaminação) 
Citação 
 
clotianidina classe III neonicotinoides 
0,0074 
µg/abelha 
(via oral) 
(Thompson et 
al. 2014) 
 
tiametoxam classe II neonicotinoides 
0,0112 
µg/abelha 
(via oral) 
(Thompson et 
al. 2014) 
 
dinotefurano classe II neonicotinoides 
0,0076 
µg/abelha 
(via oral) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
clorfluazuron classe I benzoiluréias 
0,00019 
µg/abelha 
(via tópica) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
cialotrina classe III piretróides 
0,038 
µg/abelha 
(via tópica) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
deltametrina classe II piretróides 
0,0015 
µg/abelha 
(via tópica) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
emamectina classe II avermectinas 
0,003 
µg/abelha 
(via tópica) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
fipronil classe II pirazóis 
0,0038 
µg/abelha 
(via tópica) 
(Xiqing Li et 
al. 2010) 
 
dimetoato classe II organofosforados 
0,191 
µg/abelha 
(via tópica) 
(Atkins e 
Kellum 1986) 
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deltametrina classe II piretróides 
0,0015 
µg/abelha 
(via tópica) 
(U.S. 
Environmental 
Protection 
Agency 1993) 
 
Fonte: Autores. 
Classe I: altamente perigoso ao meio ambiente; Classe II: muito perigoso ao meio ambiente; Classe III: perigoso ao meio 
ambiente; e Classe IV: pouco perigoso ao meio ambiente. 
TOXICOLOGIA COMPUTACIONAL 
O desafio de avaliar a ecotoxicidade de agrotóxicos em abelhas ressoa fortemente com o uso 
métodos alternativos como as relações quantitativas entre estrutura química e toxicidade (QSTR, da 
sigla em inglês Quantitative Structure-Toxicity Relationships), que vem ganhando ampla atenção no campo 
da toxicologia computacional. Nos últimos dez anos, a abordagem de QSTR têm sido utilizadas para 
desenvolver modelos computacionais capazes de predizer propriedades toxicológicas de forma custo-
efetiva. Na seção 3.1 e 3.4 estão representadas as principais etapas e recomendações, respectivamente, 
para a construção, validação e aplicação de modelos QSTR na avaliação preditiva de ecotoxicidade em 
abelhas (Figura 1). 
QSTR 
Metodologicamente, a construção de modelos de QSTR pode ser representada como um 
processo constituído por várias etapas (Figura 1). Inicialmente, as estruturas químicas de todas as 
moléculas de um conjunto de dados são padronizadas e convertidas em descritores moleculares 
(variáveis independentes, ver explicação na seção 3.2). Em seguida, métodos de aprendizado de 
máquina (ver explicação seção 3.3) são utilizados para estabelecer relações quantitativas entre os 
descritores moleculares e os valores de propriedade toxicológica (variável dependente) de cada 
composto. Esta etapa envolve a descoberta empírica de uma função que irá estabelecer pesos aos 
descritores moleculares, ajustando-os a equação Pt = k' (D1, D2,…,Dn), na qual Pt é a propriedade 
toxicológica das moléculas, D1, D2,…,Dn são os descritores moleculares, e k' é um peso estabelecido 
empiricamente pelo algoritmo selecionado (Tropsha 2010; Cherkasov et al. 2014). Em seguida, a 
preditividade do modelo deve ser estimada utilizando métricas estatísticas apropriadas, as quais irão 
avaliar sua habilidade em predizer corretamente a toxicidade de compostos avaliados 
experimentalmente (Golbraikh e Tropsha 2002; Tropsha 2010). Uma vez validado, o modelo de QSTR 
gerado representa uma ferramenta inestimável para a priorização de novos produtos químicos em 
estágios de desenvolvimento assim como para a reavaliação preditiva de ecotoxicidade de produtos 
aprovados (Cherkasov et al. 2014). 
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Figura 1. Fluxograma geral do processo de construção validação e utilização de modelos de QSTR 
para avaliação de ecotoxicidade para abelhas. 
 
Fonte: Autores. 
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DESCRITORES MOLECULARES 
O descritor molecular é o resultado final de um procedimento lógico e matemático que 
transforma a estrutura química de um composto em um número (Buckle et al. 2013; Todeschini e 
Consonni 2000; Todeschini e Consonni 2009). Atualmente, milhares de descritores moleculares estão 
disponíveis (Yap 2011; Landrum 2014; Todeschini e Consonni 2009; Todeschini e Consonni 2000) para 
a construção de modelos de QSTR. Estes podem ser classificados em unidimensionais (1D), baseados 
em propriedades físico-químicas e da fórmula molecular (e.g. refratividade molar, logP e massa 
molecular); bidimensionais (2D), que descrevem propriedades que podem ser representadas como 
ligações e átomos (e.g. número de átomos de nitrogênio e oxigênio, número de ligações e índices de 
conectividade); e tridimensionais (3D), que dependem da conformação das moléculas (e.g. área de 
superfície acessível ao solvente e volume molecular) (Xue e Bajorath 2000). Outra classificação que diz 
respeito à natureza dos descritores moleculares os classifica como: (i) impressões digitais moleculares 
(do inglês fingerprints), que calculam a presença ou frequência de determinados fragmentos na molécula 
(e.g. fingerptints Morgan e Avalon); (ii) quanto-mecânicos (e.g. energia dos orbitais moleculares); (iii) 
eletrostáticos (e.g. índices de polaridade e carga parciais); (iv) constitucionais (e.g. peso molecular, 
números de átomos e ligações); (v) topológicos (e.g. índices de Randi’c); e (iv) geométricos (e.g. volume 
molecular, área de superfície polar) (Kockar et al. 2010; Rogers e Hahn 2010; Todeschini e Consonni 
2009). O trabalho de construção dos modelos moleculares estruturais utilizados em QSTR, quando 
obtido pela difração dos raios X por monocristais, pode ser obtido através do Cambridge Crystallographic 
Data Centre (CCDC). Nesse sentido, todas as informações estruturais necessárias (entre elas as distâncias 
interatômicas, os ângulos de ligação, os ângulos torcionais e a coerência química) estão disponíveis.  
APRENDIZADO DE MÁQUINA 
O aprendizado de máquina é um ramo da inteligência artificial que estuda o desenvolvimento 
de sistemas capazes de adquirir conhecimento e tomar decisões através da solução bem-sucedida de 
problemas anteriores. Diversos métodos de aprendizado de máquina estão disponíveis (e.g. Floresta 
Randômica (Breiman 2001) e Máquina de Suporte de Vetores (Vapnik 2000)), entretanto o método que 
vem ganhando grande atenção no campo da toxicologia computacional é a aprendizagem profunda (do 
inglês, Deep Learning) (Goh, Hodas, e Vishnu 2017; Ma et al. 2015). O método de aprendizagem 
profunda é um tipo de aprendizado de máquina em que os computadores formam grandes redes 
neurais artificiais com múltiplas camadas, semelhantes às encontradas no cérebro humano (Figura 2). 
Este método é particularmente adequado para a modelagem de QSTR porquê suas camadas ocultas são 
capazes de computar recursos não lineares adaptativos que capturam cada vez mais padrões de dados 
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complexos (descritores moleculares) em cada camada adicional iterativa (Goh, Hodas, e Vishnu 2017; 
Ma et al. 2015). Até o presente momento, poucos estudos de QSTR foram desenvolvidos utilizando 
aprendizado profundo. Entretanto, a comparação deste método com outros algoritmos de aprendizado 
de máquina para uma variedade propriedades biológicas/toxicológicas sugerem que esse método 
frequentemente melhora a preditividade de modelos QSTR (Korotcov et al. 2017). 
Figura 2. Representação do algoritmo de aprendizado profundo. 
 
Fonte: Autores. 
BOAS PRÁTICAS PARA CONSTRUÇÃO E VALIDAÇÃO DE MODELOS DE QSTR 
Por se tratar de um campo de pesquisa relativamente novo, nos últimos 15 anos várias 
diretrizes e recomendações foram desenvolvidas para auxiliar a construção e validação de modelos de 
QSTR (Dearden, Cronin, e Kaiser 2009; Tropsha 2010; Cherkasov et al. 2014). A principal delas, 
publicada no ano de 2004 pela OECD sugere que a modelagem de QSTR siga cinco princípios: (i) ter 
propriedade biológica definida; (ii) utilizar algoritmos não ambíguos; (iii) ter domínio de aplicabilidade 
(DA) definido; (iv) apresentar robustez e preditividade apropriadas; e (v) realizar a interpretação 
mecanística dos modelos, ou seja, encontrar relações entre os descritores e a atividade biológica, 
visando a melhor compreensão do mecanismo de ação de uma estrutura química ou aprofundar o 
conhecimento biológico sobre a propriedade em estudo (OECD 2004).  
Apesar das recomendações, os modelos de QSTR desenvolvidos para abelha até o momento 
(Singh et al. 2014; Como et al. 2017; Xiao Li et al. 2017; Vighi, Garlanda, e Calamari 1991; Devillers et 
al. 2002) apresentam diversos problemas. Todos os modelos publicados foram construídos utilizando 
conjuntos de dados muito pequenos, resultando em um espaço químico com aplicabilidade limitada. 
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Embora estes modelos pareçam bastante robustos, uma análise crítica demonstra que a maior parte 
deles não obedece às recomendações da OECD.  
As seguintes características foram observadas: (i) não há evidências de que a maioria dos 
conjuntos de dados modelados tenha passado por um processo de padronização de estruturas químicas 
e análise de duplicatas; (ii) a interpretação mecanicista dos modelos e domínio de aplicabilidade não são 
fornecidos; e (iii) a preditividade dos modelos não é aceitável. Além disso, os modelos publicados não 
estão disponíveis em servidores ou aplicativos móveis para realizar predições. Essas desvantagens 
comprometem a utilização prática dos modelos construídos até então, uma vez que eles não são 
acessíveis a usuários que tem interesse de investigar o perfil toxicológico de compostos aprovados (e.g., 
engenheiros agrônomos, biólogos, químicos, etc.) ou em desenvolvimento (e.g., pesquisadores) em 
abelhas. Consequentemente, o desenvolvimento de um servidor e aplicativo de acesso livre é 
completamente desejável pela comunidade científica. 
DESENVOLVIMENTO DE PROGRAMAS DE COMPUTADOR E APLICATIVOS 
A desenvolvimento de servidores e aplicativos móveis representa uma das etapas mais 
importantes para a implantação de modelos de QSTR. Esta etapa garante que pesquisadores e órgãos 
reguladores consigam ter acesso aos modelos construídos e através de uma interface gráfica intuitiva, 
possam prever a ecotoxicidade de moléculas em fase de desenvolvimento ou registro. Atualmente, 
servidores e aplicativos móveis podem ser desenvolvidos utilizando ferramentas de código aberto, tais 
como Flask, RDKit, e Python (Oliphant 2007; Millman e Aivazis 2011). Estas ferramentas já foram 
aplicadas de forma eficiente em modelos de QSTR com outras aplicações (Alves et al. 2014; Braga et al. 
2017), entretanto elas permanecem inexploradas no campo da Ecotoxicologia.  
O pacote Flask é uma microframework popular e extensível que permite a construção de 
servidores e aplicativos utilizando Python. Já o RDKit é uma interface de programação de aplicativos 
de quimioinformática que calcula descritores moleculares como impressões digitais moleculares Morgan 
(Morgan 1965; Rogers e Hahn 2010) (i.e. representação numérica da estrutura química) para o 
desenvolvimento de modelos de QSTR utilizando aprendizado de máquina. O programa RDKit 
também pode ser usado para gerar mapas de probabilidade, uma ferramenta para interpretação 
mecanística do modelos que permite a visualização dos fragmentos estruturais que contribuem 
positivamente (verde) e negativamente (roxo) para a propriedade toxicológica em estudo (Riniker e 
Landrum 2013). Por último, pacotes desenvolvidos em Python (Oliphant 2007; Millman e Aivazis 
2011) como Scikit-learn,(Pedregosa et al. 2012) NumPy,(van der Walt, Colbert, e Varoquaux 2011) 
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Pandas,(McKinney 2010) Matplotlib,(Hunter 2007) Keras e Tensorflow (Abadi et al. 2016) podem ser 
utilizados em todo o processo de construção e validação estatística dos modelos. 
CONCLUSÕES 
Apesar dos progressos obtidos no campo da Ecotoxicologia experimental para padronizar os 
ensaios experimentais de toxicidade em abelhas, percebe-se que esses esforços ainda não garantem 
totalmente que apenas os agrotóxicos com baixo risco ambiental para abelhas sejam aprovados para 
comercialização no Brasil e em outros países. Portanto, o desenvolvimento de métodos alternativos 
para abordar o potencial de toxicidade destes produtos químicos é de extrema importância. Métodos de 
aprendizado de máquina, como as abordagens modernas de QSTR, se tornaram mais poderosos devido 
à rápida expansão dos dados de toxicidade disponíveis em bancos de dados químicos como (1) The 
ECOTOXicology knowledgebase (U.S. Environmental Protection Agency 1993) e (2) Chemical Database of the 
European Molecular Biology Laboratory (Gaulton et al. 2012). Nesse sentido, apresentamos, com foco nas 
melhores práticas de desenvolvimento e validação, os aplicativos móveis e servidores (baseados em 
QSTR) como ferramentas custo-efetivas para prever a ecotoxicidade de agrotóxicos em abelhas. 
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Development of Computational Models for Predictive Evaluation of 
Ecotoxicity in Bees: Current Challenges 
 
ABSTRACT 
The hazardous chemicals, especially pesticides and industrial chemicals, have been responsible for a 
dramatic drop in number of bees. Therefore, ecological risk assessment of novel chemicals is vital and 
necessary. Since experimental assays on bees are costly, time-consuming, and poses an ethical problem; 
there is a very urgent need to develop alternative methods for assess ecotoxicity on bees. In this review, 
we summarize current technological development efforts to reliably identify and filter out compounds 
potentially toxic for bees. Furthermore, we highlighted the recent strengths and pitfalls in the 
integration, preparation and standardization of data needed to build computational models, and suggest 
possible roadmaps, which may contribute for optimizing research outputs and led to more successful 
and predictive computational models. 
Keywords: Pollinators; Computational Toxicology; Artificial Intelligence; Predictive Modeling. 
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